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5 SISTEMA MPOCR

Este capitulo apresentarid a proposta de um sistema
completo de reconhecimento de caracteres, denominado de
siztema NEOCE - Neural Network jfor Opticol Choraocter
Recognition {0SC 9Q0al. O =lstema NEOCR & orlentado ao
reconhecimento de caracterss impressos de miitiplas Tontes,
pessibllitands o reconhecimento de  documentes  datilo-
grafados, lmpressos por computader ou textes de livros &
revistas. O sistema NEOCR. conforme sers aprezentado
posterlormente, também prevé uma extensfio que possibllitara
0 reconhecimento de caracteres manuseritos em letras de
imprensa Cescrita n¥e cursival.

Baseado nesta proposta de implementagiio de um
sistema completo de reconhecimento de caracteres, foi
ipplementads um protdtipo do mesmo, abrangendo az principals
fungc®es necessarias &4 valldagfo das téenicas e algoritmos
utilizados junto ac sistema NEOCE. Deixou-se paraz um
trabalho posterior a implementacioc das demais fungBes que
compfen ¢ sistema N‘?‘OCR.

’ As fungde=, que foram implementadas no protéiips,
permltem a wutilizag¥8s deste para o© reconhecimants de
caracteres, mas de uma forma bem simplificada & sem a
flexibilidade necesséria para um bom desempenho em sistemas
comercials. Algumas rotinaz gque permitiriam uma mailor
flexibill dade 2o oictems, assim COND rotinas que
possibilitaszsem ao mesmo suz utllizaclo para o processamenio
de grandes volumes de dados Caumento do automatismo de suas
tarefazd nfo foram implementadas completamente. Desta
maneira o protétipo do sistema, como diz o nome, & apenas um
protatipo de testes, que permite a avaliag3o geral da
xR ndo &
uyma fearramenta dezenvolvida para fins de uso corrente, e sim

proposta deste trabalho. Loge, o protﬁtipc do N

para validac8o da proposta desenvolvida.
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A tabela 5.%f apresenta uma

li=mta

de TungSes

Lipicaz de sziztemas KR, onde sX5o assinaiadas aquelas

fungdes estudadas e previstazs no =istema N

que foram implementadas no prototipo.

=i

OCR e as fungies

Tabela 5.1 - Fungles pravistas no sistema NEOCR e fungdes

implementadazs no protétipo

& Funges » NCOCR | Protatipo
Aquzigio de imagens por; cimera de * et
videe ou scanner
Aqulsiglo de textos através de mesa ¥ X
digitalizadora
Garagle de tmagens para teste com - -
distorglic contrelada
Armazenamento da imagem: (l1é & escr.D - -
formatos CUT, BTM, FIM e IMF
Armazenarento dz imagem: (lé & escr.d - X
formatos TIFF, GIF, PCX & peloe LZW
Manipul agfio e visualizaclc de imagens - -
PA&B, halftoning, tons de cinza
Manipul ac8o de imagens coloridas: % X
componentes RGER
Manilpul acfio de imagens: edicio, re- - nt
corte, junclo e justaposicio
Processamento de Imagens: histograma, - -
limiarizaclo, binarizaglie, convolugio
Frocessamento de Imagens: operagfes X X
no dominto freqlidéncia, itransformadas
Proceszamente de Imagens: realce, - %
restauracin, filtragem e vetorizacie
Automagio do processamento com con- - ¥
figuragfc de tarefas [uso off-line>
Manipul agfo de imagens de tamanho » ot

superler a capacidade de memdtla
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Tabela 8.1 - Fung@es previstas no sistema N OCE e fungfes

implementadas no protdétipo CCont {nuaedod

& Funcies » NEOCR Frotatlpo
Reconhecimento de cararcteres izolados [ ] *
de miltiplas fontes impresso >
manuscrito {letra de imprensa) ——» * »n?
Fecenhecl mento de caracteres em letra x X
cursiva ou com escrita on-line
Reconhesi mento de caracteres em tempo . X
real (u=o de paralelismnd
Reconhec] ment.o de caracteres oque se - 2t
tocam (touching charactersd
Conjunto de caracteres sem limitagles - -
OCR ANEI, alfabeto latino, grego, etc
Resultado do reconhecimenta: ASCII, - -
BEASCII, EBCDIC, outras codificagfiox
Sem restriciiez quanto a eserita: ta-— . .
manhe, formularicns especials, estilo
Pré-processamento: separagio de Lex— . wt
tos e grafices
Fré-preoceccamento: isclar caracteres [ ] [ ]
espagcamento variavel (por contornol+
espacamento fixo Cpelo tamanhold — [ ]
Pré-proececcamento: ajuste de escala

- -
e posicio dos caracieres
Pré-processamento: extracio de novos - X
atributos e recodificaciio des padries
Pos-processament,o: geraclio de lista * .
de candidateos para analise de contexto
Fés-processamanto: reconhecimento com . X
use de contexto nz corregaoc de arros
Capacidade de avaliaciio do reconheci- - -
wento; grau de agerio, erro, nio 14,
Sist. de reconhecimento com capaclda- - .
da de aprendlzado tuteriade interative
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Tabela 5.1 - Fungles previstas no sistema NaOCE e fungdes
impl ementadas re protédtipo (Continuacdod

« Fung®es » N°OCR | Protétipe
ZEictema de reconhecimento com capacit — - »
dade de adaptaglic do aprendizado
Sistema de reconhhecimento com capaci-
dade de empregeo de paralelizmo no » X

processamento

Rede neural : reconphecimento do XOR,
expancsivel , aprendizade supervisio- - [ ]
nado por corregfico de erros

Notac8o:
# - Funcloc prevista CNEDCE) ou implementada {protdtlpod
X - Fungiio ndc prevista & no inplementada

#'~ Possivel através da utilizaglio de programa externo
Cusce de ferramenta que nBo faz parte do zistema?

*®— Pozcivel de szer realizado, mas de maneira “restrita"
#7- NXo fol testadarsavaliada esta pos=sibilidade de uso

O problema da falta de flexibllidade encontra-—se,
por exenplo, no algoritmo de seomentacfo de caracteres, que
possul Implementado no protdétlipo apenas 2 seqmentacio de
caracteres com egpacamente  variavel por varredura  do
[ R T Este algar Lt funciona bem com tewtos
datilografados ou impressas (se for no computadar, através
de impressora laser) de espagamento varlavel., O mpesmd
algoritme nEo tem um bom desempenho com textos impressos
através de uma impresscra matricial, e para este caso &
necaessaria a implementas¥o de um novo algoritme  de
segmentacio para caracteres com espagcamento flxo.

As secdoes zequintez deste capitule desereverio o
sistema NaOCR e termnes de suas caracteristicas gerais, e a

imp! ermentacio de =meu probudtlpo.
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5.1 OrganizacBo Geral do Sistema

0 sistema NEOCR' é composto por virios médulos que
implementam as fung®es da aquisigio das imagenz até a saida
com o5 caracteres reconhecidos. 05 principats médulos que
compfier o sistema s8o:

Madulo de aquisig8o e geragfio de imagens;

= Modulc de tratamente das imazgenz;

- Médules de preparagles doz dados para a rede
neural e

Médulo simulador da rede neural.

Documert.o Tratamento ar
—— da Imagem Texto & Graficos
« Izsolar Caracteres
XPTO Ca —y
Digttalizacke Sedent ac X
ASCTI ?
—i 1 Bit-M
N j — Rotulagio — com ré&tule] =
Ajusté de l "au l T
Poslclo & Excsla 'EEE' ou Pré-Process e
4
Rétulo = 7 » RECONHECE —s ASCII
R&tulo = ASCIT |
REDEA]_, » APRENDE ﬁ

Figura 5.1 — Esquema de funcionamendo do sistema NEOCR
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A TfTigura 5 1 apresenta um esquema geral da
organl zagfo do sistema NEOCR onde estic representadas as
diverzsas etapas de processamento realizsada pele sistema
atravéz de cada um dectes modulos qus o compdem. Nas
prévimas seqles serfo abordades am detslhes cads méduloe que
forma ¢ szistema. Na figura 5.2 sSc apresentados os
difarentes mSdulos que foram implementados no protdtipo do
sistema NEOC!R. Juntamente com as fungdes disponivels de cada

médulo e a interacfo entre estes.

Arquivos * 5TH
em disco B TMAGEOCR —_— PREFROC .
Scanner s LET
*, TST
T sistema
Face FADRRO | %-REC |

Figura 5.8 - Protétipo do sistema NEOCR

0= midulos que compdSem o protdtipo do sistema
NaOC:R e gue aparecem representados na figura 5. 2 sfo os
seguintes:;

o Padrin : C(paderfo. exe)d

= Definiclo de paramelros de geraglo e distorgfo
de imbgens tesxtuals=s;

- Geraglic de padrSes: com oy sem distorglo, para
aprendizade ou recornhecimento (gera rétulosd;

- VisualizasSe do arquive de padrfes;

- Avaliag¥o do reconhecimento.
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« Imageocr : {1mageoccr.exs)

Visualizac8c de imagens (P&E atd 256 niveisd;
Conver=zXs de formatog de arqulvos de imagenc;
Recoprte da jmagens;

Gerac¥n de histograma;

Alteraclo do histograma: compressin e expansio
da escala de cinza, limiarizacko & blnharlzagEs;
Realizacls de operacées de conveluglo {3x35.

a Freproc : (preproc, exe)

I

Vigsuallzacio de imagens e arquivo de padres;
Separaclio dog caracteres;

RotulacXa do= padries:

Ajuste de prsiclo e eseala;

Extraclo de atributoz {n¥o implementadeod,

e Neurald ; (neurald. exed

Rede neural — modelo ADARLIeNE;

Configuracio do simul ador Carqulvos =, CFED;
Aprendl zado de padr@es Carquivos ®* LETD;
Reconhecimento de padr&ies Carqul vos # TSTD;
Salvamento e recuperaclo de redes neurals Jja
trelinadas Carquivos com pesos da rede % REND;
GoarackZo de relatédrio de acompanhamento da simu-
lagcXoe Carqulvos ¥ REL3;

Seraclo do texto reconhecide, incluinde ou nio
o2 candidatos alternativoes parz pés-procesza—
mento Cargulvos % RECD.

= Neurall : (neurall.awed

Rede neural — modelo ADALINE
Similar a5 neural® C1%versls deo simulader, zem
a capaclidade de expandir a rede;
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5.2 Aquisig8o de Imagens

A aquisigfic de imagens pode ser reallzadx atraveés
de diferentes dispesitives, come chperazs de video e
seannars, eonforme fol diseubldo no capitule 2, O protdtipo
do sistema NBOCR permite z utiliracZe de imagens obtidas
através de algum destes dispositives, podendo manipular
apenas imagens monocromitlicas, mas com um ndmero vlar.té.vel de
tonalidades. O médule de aquisic¥o de imagens baselia-se na
wiiiizagZo de um handy scanner, o OFT HS-3000 [FAL 881. A
capiura e manipulaglio de imagens {(recorte, jungio, ediclo
das imagens) & felta uvtilizando—se um programs de editorachle
eletrdnica, o HalobDFE, forneeidn pele fabrisante juntamento
com o equipamento.

Devido ao use de ferramentas prontas, & formns de
acesso s imagens & atravées de arquives gravados por estes
programas. Foi desenvolvida uma série de programas para
conversio de arquivos para diferentes formatos. sendo alguns
destes utilizadoz no =sistema impiementado. O fermato dos
arquives utilizades Jjunte ao sigtema NEOCR ¢ ao HaloDPE
astio degeritos no anexo Al = A&

Para tornar o siztema NEGCE vidvel, ¢ nacesgirie
que s& desenvolva uma ferramenta prépria para a captura de
Imagens, pois a manipul aclo através de arquivos gravados em
disco torne o processo muito demorado. Portanto, um mddulo,
nfio implementado no protdtipo, a ser incorporade aeo sistemns
& um modulo que realizasse as tarefas de aquisiciio das
imagens 2 sua manipulagio diretamente através do sistema
NEOCR. Zem a necessidade de entrar ¢ salr de aplicac®es. e
onde ox dados serlam manipulados preferencialmente sempre na
nemdria, agilizando o proceszo de reconhecimenteo.

0 sistema NBOCE, além de permitir a captura direta
de imagens, também deve parmitir o ageszo a arquivos de
imagens gerados por outros =zistemas. Desta forma o NCOCR
pode operar acoplade a um sistema ezpeci{fico de aquisigio de
imagens, mas também pede aceliar o processamento de imagens
obtidas por outros dizpositives.
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A obtenclio de imagens para use Junto ao sistema
NEOC:R fol implementada de duas formas: através do acessa a
arquivos de imagens gerades pelo scanner HS~3000, ou através
de um programa que permite a geracfn de um b1 t 2o,
sinmulande a captura de um texto através de um dispesitiva
COMD Os SCaAnners.

O mddul 5 gerador de imagens Cprograma padrio. exe —
fig. S.3) & um programa que realiza a funcfo inversa de um
zistema de reconhecimento de caracteres, ou seja, dado um
texto qualquer, o programa gerard um &Zi-map com a i magem do
texto fornecido. Fel implensntads um gerador de imagens
textuais que permite a configuragfo de alguns paranetros,
apresentados na figura B. 4, tals come:

- Seleclo de diforentas fontes Ctipos de
caracteres);

~ Seleclic do tamanho des bit—maps gerades para
cada caractere o

- Geraclo wimulada de perturbacses no texto:
inversio aleatéria de pontes Cfigs. 8.8, 686 e & 73,
rotaglo (fig, 5. 8 ou translacHe doz caracteres ger ades,

O objetivo deste programs de geragfic de 1imagens
textuals fol o de possibilitar ums analise do sistema de
reconhecimento, indepoendentementa da possibllidade de ce
utilizar ou nfo um sistems de aquizsicdo real de imagens.
Como o digspocitivo de aquisicfco de imagens =4 se tornoy
disponivel em uma fase mals adiantada da implementaclio do
gistema, tal programa fel de destacada importé&ncia na
inpl ementaclio do NEOCR Outra caracterf{stica muite
importante deste programa de geraglo de imagens & a posmgi-—
bilidade de um controle ssuate dos efaibos de distorcio sabre
o texte, permitinds deszta forma uma melhor analizse o
acompanhaments do desenvel vimentos de siztema de reconheei-
mento de caracteres, como demonstram as Tfiguras 5.5 a 5, 8.
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5.3 Tratamento da Imagem

O sistema NBOC:E possul  um mddula dedicade ao
processamento das imagens de documentos diglitalizades
(programa imegecscr.exe — fig. 5.0, Este miduie implementa
algumas das fungdes descritas no capituleo 2, tais como:

- Realizaglfo de conversSes de diferentes tipes de
formatos de armazenamento de imagans em arquives (f1g. 5.103;

- Guraglio de uma imagem com uma escala de tona-—
lidades reals, a partir de uma imagem com halftoning
Cdesfazer o halftoning;

- Manipulacloc da imagem, possibilitando o recorte
de uma Area especifica para "=zal vamento" em disco,;

- VisualizagX¥o de imagens monocromiticas de 2 até
256 nivels de intensidade (figs. 5.i1 e B.12%;

- Goragclo do histograma de uma imagem Cfig. B.133;

= Alteragiico do histograma da imagem: limiarizachlo,
binarizacf%s Crig. 5.14 w equalizacEa, compressfo ou
expansio da escalsa de cilnza;

- Realizaglin de operac@es de convolugfo para
detecgio de pontes, linhas horizontais, verticais, diagonais
e bordas Cfig. 5.153, e

= Aplicagio na imagem de um operador de convolucio
definido pele usuiria.

Todas ax operacBes cliiadas acima, descritas em
detalhes i capitule 2, foram lmplementadas no protétipa do
sistems NEOCR. facilitando assim a manlpulagfo das imagens
digitalizada=s. Algumaz operagSes de tratatamento de imagens
poderiam alnda ser adicionadas a este maddulo do zistems,
inzluinde fungfies como: aplicaglo de fllires Osmoothing,
sherpening, oLc) e realizaglio de transformadas. Poden também
ser estendidos oz formates de arquivos manipulados pelo sis-
tema, que se restringem atualmente aos formatos: CUT (usado
no HaloDPEY, BTM e FIM (formatos internos do sistema NBOCEJ
e o formato IMF (padr8o definido no CPGCC/UFRES - Anexo A.d.
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O médule de tratamentc de imagens congiste de um
Progr ama de processaments de 1 magens essencl al mente
interative. Atraves da wvisusllizag8o da imagem, do seu
hiztograma e do resultade da aplicagfc de filtros =
operagies de conveluglo, o usuadric poderd analisar melhor as
imagens & cptar pelo Lipo de processamento que seja mais
adequade para um dado documento. Através deste procezszo
interative de visualizagkie e de processamento da 1magem,
pode-se, por exempleo, estabelecer © limiar 6&time para a
binarizacfco de uma 1lmagem, ou ajustar de uma maneira mals
adeduada o contraste.

O médule de tratamente de imagens deve permitir
qua sejam deternminados fatores o procedimente=s ldeais para
tm dade Lipe de documento a ser digitalizade. Apd=, este
sistema deve permitir a aplicaclo aytomdtica destes
procedimentos pré-fixados para tods uma série de documentos
a cgerem proceszados. Desta forma o usuidrio pode fiwar
interativamente um preeeadiments de tratamento para um certo
tipes de documanio e posterioermente ternar esta tarefa de
processaments automatizada. O protStipo do sistems NEGCE
ainda nlo prove este Lipo de facilidades, onde o tratamento
da imagem, quando rnecessasrio, iLerd gque ser todo realizado
cam a supervisfo-sinteracle com o usudrio.

5.4 Preparaclo dos Dadoz para a Rede Neural

DPepois da digitalizac8c e do tratamento global de
um decumento, ele & passado para o maddule de preparac¥s dos
dados para a rede neural Cprograma preproc.exe — fig. 5. 183,
Este médulo extral o= caracteres, um a um, de forma que
posszam ser ldentiflcados pela rede neural. Neste méduleo, oo
implementadas af funcdes de segmentaglc e ajuste de posigle
& escala dos caracteres, além de possibllitar também uma
andlise visual das imagens por ele manipuladas (fig. S.17
e B.18).
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Junto aoc médulo de preparaclio des dados, poders
ser inclulda uma etapa de pré-proceszamente dos padrSes a
=eram reconhecidos. Este assunte sers abordado am maiores
det.alhes na seclo 5.8,

8. 4.1 Segmentacio

O procedimento de segmentac8o ¢ dividido em duas
etapas: a separagfo dos textos & graficos, & a separacio dos
caracteres entre si.

A separaclio entre textoz e grifices conziste da
aplicaclo do algeritmo deserite na seclic 3. 4.1.1 {algoritmo
ELSA? resultandoe uma imagem com o= textos apenas, onde todes
os gréficos s8o removidos de forma 2 nfo prejudicar o
processs de reconhecimento. Cada bloco de texto i=olado
através do algoritmo RLSA seri posteriormente submetide a um
algoritme de separacko dom caracteres. Também hid a opglo de
ser realizada a separaglo de graficos e textos de forma in-
tarativa Co usuiric edita a imager do documento, isolande oz
textoz dos graficesl, mas tal processo & lento e dificulta
bastante a utilizaclo prética do sistema de reccnheclimento.

A zeqgmentaclio de caracteres consiste da aplicaclo
de um algoritmo para a separacio de caracteres com aspa—
gamanto variavel, ou airavées da aplicag3o de um algoritmo de
separag8o de caracteres com espacamento fiswo., Através dea uma
configuragcio prévia ¢ feita a =selegfic de qual doz dols
algoritmes seri utilizado na segmentaclo dos caracteres,
definlndo-se Lambém o outros parametros necessArios para a
realizagfo destas funclies (fig 5D.193. 0O algoritmo de
segmentacfo para caracteres com espacamento  varidvel
utilizadn & aquele descrito na secfio 3.4.1.2, sendo baseado
na continulidade daz linhaz gque compSem cada caractere. ©
algoritms mara a separacle de caracteres com espacamento
fixo, também descrito na zeglo 3. 4.1.8, quebra a imagem emn
pedquencs blocoz com dimensdes aproximadas de M x ¥ pixels,
definida pele usuvirio.
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O protétipo do zistems Naoc:lz irplementa apenas o
algoritme de separaglo de caracterss com espacamento
variavel. Fol implementado somente este algoritimo porque
pode ser utilizadoe ne maioria dos casos de reconhecimento de
caracteres em textos impressos. A forma como fol imple—
mentade o algoritmo de segmentagio permite que o ususrio
tenha uma realimentaglio de andamente do procediments de
segmentacEs, ajudando ao usuirio no estabelecimento dos
pardmetros de conflguraclo da funcle e, conseglentemrente,
permitindo a obtengSo de melhores resultados. As figuras
B5.17 & 5.18 apresentam oz recursos implementados no médulo
dee preparagcic dos dados que facilitam a visualizaclo da
imagem, & as flguras S5.20, 5.21 e 5. 22 apresentam o desen—
volvimenta passo a passe da zegmentacio de caracteres.

O processo de segmentaclic de caractieres reculta em
u conjuntes de padrédes, com tamanhos diferentexs, repre—
sentando o3 caracteres isolades. QO prétotips do sistema
NaOC.'R gerz em disco um arquivc gue ird conber oS caracteres
que faram lzolados, onde a descriglo deste arquive &
apresentada no Anexo A 2.

A separacio de caracteres com espacamento fixo nio
estd disponival na atual verzfio do sistema e a separagho
entre textos e grafiees deve ser realizada de forma
interativa, ou seja, o usuiric deve editar as inagens
atravéds de algum programa, como o HaloDPE, eliminands
manual mente oz graficos encontrades junto ao texto. HNo
entanto, a falta destes dols algoritmo na implementaclo do
protétlips do =sistems NBOCR nfo prejudica a sua funclo-
nalidade para fins de teste & validagle do mesmo, uma vez
que existem métodos slternatives que permitem a sua
utilizac%o mesmo zem taig algoritmos 1mplementados.

5. 4.2 Kotulac¥o

Una outra fase da preparacX¥o dos dados para a
rede neural ¢ a rotulaglo dom padrSez (4 Segmentados.
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Esta etapa congicte em adiclionar ans padr#ées um rétulo com a
sua itedantificacln, onde este rdtule 2erd utilizade pela rede
neural na Tase de aprendizado dos padr@es. O procasses de
rotulagio dos padrdes fol implementade ne prolétipe de forma
a ocorrer Jjuntamente com o procedimento de separagiio dos
caracieres,

A rede neural adotada pelo slistema NaOCR & do tipo
de rede que recebe um aprendizade supervisionado, ou seja, o©
usuirio precisa apresentar A rede os padrSes & a resposta
correta que deve ser obtida como salida dezta. Para que aeja
possivel este Lipo de procedimento, & hfeceszirice gue, ha
fase de trelnpamento, o= padrSes =sigam acompanhados de uma
identificacln (resposta correta do reconhecimento?, permi-
tinde o aprendizado. A identificac8oc ou rétulo nada mais £
do que o praprio cddigo ASCII do padrio em questlio, conforme
demonstira a figura 5. 23,

Caracteres Isolados com seus Respectivos Rdtulos

T g =

Caracteres que se Tocam Rolul ados Dezeconhaci do

Flgura 5. 83 - Rotulaglo de Caracteres

D proeesse de colocaclio de rétulos & um processo
tipicamente interativo., onde, apts serem segmentados. os
caracteres s8o apresentades na tela, um a um, de forma gque o
usuirio possa entfo adiclonar o5 rétules a cada um degtes
(fig. 5.20, 5.21 e« 5.22).
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O usuiric pode optar pela realizaglo de uma
segmentacfc dos caracteres, onde a cade caractere lsolado
serd pedido de maneira interativa a indicagfio do seu cadigo
de jidentificaclie, ou, no caso de arquives para reconhe-
cimente, ande a2 caracteres nlio sio conhecldos, ¢ poxsivel
o configurar o zistema para a realizaclo da segmentaslo sem
a necesslidade da intervenclio do usuirio (fig. 5.243. Nesie
dltimo caso a adiglio do rédtulo que identifica justamente que
oz codigos de identificagfio dos caracteres nfoc =Xo
conhecidns =2e dard de forma automatica.

A adigiSco de rétulos consiste em cbservar o
caractere isolacdo com a parte do documento onde este esta
inserido e, ent3io, indicar qual o <¢ddige ASCII deste.
Poderfio ser utilizadaz algumas ocutras faormas de codificagioc,
como por encemple o ASCIT Estendidec ou o BRASCII. O sistama
pode também receber oz rdétules a serem associados aos
caracteres & partir de um arqulvao texto, mazs deve ze ter um
cuidada especial para que haja um casamento do rétulo com o
padric adequado,

Um caso particular a ser tratado sio oz ecaracteres
que se tocam Ctlowhing characters)y, onde, conforme j& fol
descrito, estes zerEo tratados como apenas um Gnice padrBo,
mas cujs rdtule & composto pelos cddigox de ambos oS
caractere=s. Decta forma, dols caracteres que n¥so puderam ser
isoladas serfo reconhecidos como um elemento tnice, mas onde
o seu cédigo de reconhecimentos € um rétulo de mals de um
caracteres,

Assim, na fase de aprendlzado a rede neural recebe
caracteres com o seu respectivo roétulo de ldentificaglo,
possibilitandes o aprendizede. Para a fase de reconhecimenio,
utiliza-se ox padrées que receberam auvtomaticamente um
rétul o ipdicands justamente que este @ um  padrio
desconhecids. A rede neural, ao receber um padrio com o
rédtule de desconhecido, entlio, realizard o reconhecimento,
devol vendo o céddigo referente ao padrEa apresantads.
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A figura 5.25 apresenta um caractere isolade com o
el respectivo cédige de identificagcle C*a' = ARCII Q72, e a
figura .88 apresenta um caractere com o rdétule que
identifica gque este caractere & degconhécide C'7?" = ASCII
B3). O cddigo de ldentificac8o de caracteres desconhecidos &

um parimetre configurdvel do sistema.
5.4.3 Ajuste de Escala e PosigHo

A etapa final da preparacfo dos dados para a rede
rneural & ¢ ajuste de escala e posiclo, dque foi implementacds
segul ndo exatamente a descricglic feita na seclo 3.4.3. Este
algoritmo & de fundamental importincia no processo de
reconhaciﬁnnto. porque a Trede neural necessita de uma
entrada com um nidmere fixo de elementos, para poder efetuar
o reconhecimento, Devide a este fato, o ajuste de escala &
indispansivel , unma vz que parnlie a padronizagiio do tamanho
dos caracteres segmentadoz pele precesso reallizads na etapa
anterior. © ajuste de posigHle também possul uma importanelsx
dettacada, pols @ processc de reconheciment.o empregade,. na
vers3io atual! do sistema, basela-se no casamento direto de
padres. A fligura 5.87 apresenta as opgfes lmplementadas na
funglio de sjuste de escala e pozigSo, e as figuras 5. 28,
.29 e 5.30 aprecsontam exemplos de ajuste de escala em
diferantes tamanhos,

5.5 Rede Neural

O médula de reconhecimente & implementado através
de uma rede neural. Esta rede neural adota um modelo
especifico, criado egpecialmente para esta aplicagio e
demeomd nade de:  ADAR-LIeNE -~ ADAptiive Non—LInsar Expandidle
NEtuork, Esta secle descreverd a estrutura, o funcic-
naments & a ferma de atuacio do modelo proposto para atuar
junto ac sistema NaOC‘.R.
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5.5.1 Modelo Adotado

0O modelo de rede neural adotados — ADAR-LI eNE, comos
o préprio nome ji indica, ¢ baseado no ADALIME de Widrow &
Hoff. Este modelo rezultou da analise des diferentes modelox
de redes neurais adotados na atualidade, onde se buscava um
nodelo aspecifica para um sistema OCR. O modelo adotado
deveria suprir asz necessidades de tals aplicagfies, de
naneirs simples o eficlente.

B.5.1.1 Escolha do Modelo

Sers apresentads aqul uma rapida andlise dos
nodelos Ji4 apresentades ne capitule 4, justificandes a
escolha e desenvol vimento do medelo ADAn-LIaNE.

0s modelos competitivos como o modelo de Hopfield
e outroes similares, como a maquina de Boltzmann e a BAM,
foram o primeires a serem eliminados da lista de possivels
moxdelos a =zerem adotados, Tais modelos possuem alguns
inconvernientes como: o tamanhe excesslvanente grande das
rede=s, a convergdnecla para astadoes espiricos & a dificuldade
de implementaclo direta em hardwore. Analisando o modelo de
Hopfield, como sendo o represantante desta clagse de
modelos, nota-se que para este modelo ainda seria necessario
uma complementacio da rede neural, uma ver que asta apenas
"eorrige” as distorglies, devolvendo o padrio reataurado. A
identificaglio do padrfo ainda tem que ser feltas numa etapa
posterior, Quiro problema & referente A propria estrutura da
reda, onde o =eu tamanho & demasladamente grande e o nimero
de conexfies, que interligam tedos os neurdnios entre =i,
praticamente inviabiliza uma implementacio em harduware, onde
cada neurdnio serla considerado como um elemento individual
de processaments, Come un dos aobjetivos finals deste
trabalho & justamente a propoesta de um modelo de rede neural
que possa Set impl etantads en Rardware, estes modelos foram
descartados.
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Apesar do modelo de Kohonen ser um dos modelos
mals Interessantes, pela forma zimilar & realidade com gque
ezie represanta o comportamento do cérebro humane, este
models também foi descartado., O principal motivo foi o fato
deste mnodelos gerar os mapas de atributos através da criaciio
de zonas de ativag¥o na rede neural, mas para ldentificar
estag zonax de ativag3io seria necesséirio um novo sistema de
reconhaciments de padr@es. A complexidade de tal operaciis
nio justificava a utilizeclo de tal modelo.

Rezstaram os modelos adaptativos por correglio de
erros, gque scmente pela sua caparidade de adaptagclo ji&
satisfazem a wuma das principals necessidades de 1implemen-
Lac8o de sistemas OUE. Dentro destas classe de modelos, ha
um grupo com aprendizade supervigsionado & um medelo  de
auto-organizaclo, o ART.

Ce ciztemas de OCE possuem a caracteristica de seu
aprendl zado ser realizado atraves de um pProcesso
supervisionade, Isto & devido ao fato de gue cada novo
padrio a sar ensinado as sistema Jja possui uma
identificacglo prévia, que ¢ forneclda ao sistema. De nada
adianta um sixtema onede haja uma auto-crganizagio, e onde os
padrfes s%o agrupados Cclusterizeiion) de acords som zuas
caracteristicas, poilz este agrupamentos podem niic se dar da
forma desejada. Um algeritme de agrupamento pode vir a
colocar em ums Mmesma classe o5 caracteresz “8" e "B, por
exenplo, apesar destes nffo pertencerem a uma mesma classe.
Em resumos, em um sistema de OCR, as classes JS =80 bem
definidas Ceonjunte de caracterwesd, o que implica no uso de
algoriimos com aprendizado supervisionado.

Izte quer dizer que o modelo ART deve ser
completamente desconsiderade? NiEo, exizte umx propriedade
mulito importante no modelo ART que serd adotada no modelo do
ADAn-LIeNE. Esta proprisdade & a da expansiio da rede, do
aumente do ntmero de ciusiears no modelo ART, Cada vez que a
rede ¢ apresentada a um nove padrioc que nSo se enguadra,
dentro de certos limite=, aoc= padr@es |4 conhecldos, a rede



cria um novo nedo responsavel pelo aprendizado deste nave
padrfo. Conforme serd apresentado a seguir, o modele do
ADAn-LIeNE também possulrad esta capacidade d= expansiio, que
torna-leo~a mais eficliente.

Do modela ART fol extraida a capacidade de
expanslic da rede, durante o processo de aprendizade e
adaptac8o a novos padr®es. £ do modelo do Adaline foram ex-
traidas as caracteristicaz deox neurdnicos utllizados na rede.
O modelo ADAN-LIeNE utiliza neurdnlos exatamente iguals aos
propoztos no modelo do Adaline, com aprendlzaxdo através da
Regra Delta. Este algoritmo de aprendizade garante & rede
uma capacidade de adaptaclo multe visads am =sistemas OCR. A
rede neural que se utlliza de neurdnios do tipe Adaline
possSUlrs a capacidade de e ajustar acs padrdes,

E quantc ao problema da linearidade das declsdes
tomadas pelo Adaline (rede de apenas uma camadal, que
levavam a impossibilidade de reconhecer padriies come o XOR?
E exatamente devido a este fato gue a rede implementada faz
use: de uma abordagem de ewpansSc tipo AET, usando tamhém oz
concel toe definidos por Widrow na criagiio da rede Madaline.
Dasta forma as redes s¥o dotadas de decisSes nlo lineares. E
Justamente destas caracteristicas que surge o nome adetade
para este modelo: Adaptive Non—Linear Expendible Network.

Resta apenas a analize de um Glitimo modelo, o
modelo multinivel baseado na regra de back-propagation, Este
modele poderia ter sideo adotado, sendo inclusive um modelo
multe utilizadoe em diferentes aplicagties das redes neurals
ha atualidade. Maz come a sua grande wvantagem estd ewm
implementar uma rede nfecral com decizSes ndio lineares, e
isto }ja fol obtido através do emprego de uma rede similar ao
modelo Madaline, torna-—se desnecessiria a sua utilizacHln.
Outroz motivos de niio ter sido empregado o modeloe multind vel
foram: a sua complewidade, a2 difieculdsde de implementagfo
deste modelo diretamente em hordwarse e o problema da
estimativa do nimero de neurdnios & camadas necessarlas para

uma dada aplicac8So.
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C modelo do ADAR-LIeNE, conforme sera demonstradeo
logo a =seguir, & extremamente simples = possibilita uma
facll lmplementacic em Aardwore,

Barramento de Dados de Entrada

Neurdnla

Adal i ne Adal ine e . Adaline
Mestre 1 2 N

Barramento de Pados de Salda
Cal) VisZ%o Global da Rede Neural

Ex
== K Entradas
o Ez A Saida
Esperada
E=¢ -1, +1 3
- - 1 |Fz|Pe|PFe] K Pesos |
Pet-tad? Riiste egra Delta |Sk|
= K
srogmre | ol E e | som
L= Ponder ada
L = Limiar Safida
CConstanted SF = Felimiar CL.SD Final

lsm'={—1.+1>

(k> Element.o Processador Individual - Neurdnio Adaline

Figura 5. .31 -~ Organizagio da rede neural do medels ADAN-LI=NE



5.5.1.2 Descriglo do Modela

O modelo ADANn-LIeNE é composto por um conjunto de
neurdnios do tipo Adaline, onde cada neurdnioc recebe comn
entrads todoz oz eslementos que constituen um determntnadgo
padrin. Cada um dos neurdnics serd responsével peld apren-—
dizads de uma determinada classe, ou zeja, cada neurdnic tem
por fungXe o reconhecimentc de um caractere especifico.
A figura B.31 apresenta a organizagfo da rede neural do
model o ADAR-LIeNE. A rede neural dezte mexdelo, conforme pode
et visto na figura 5.31. possulirid um elemento aspecial, o
neurdnio mestre (Mester Neurond, sendo este responsivel pela
coordenagio do aprendizado e reconheciments na rede neural,
hem como do controle da expansiio desta.

A rede proposta =e utllizs apehas de valores
binarios de entrada, representando oz wlementos de uma
imagem de apenas dois nivels, Todos ©os modelos de redes
aprezsentadoz o analizados eram crientados ou permitiam a sua
utilizagio pﬁra este fim especifico. E importante salientar
que exiztem ocutros modelos de revies nevrais que aceitam como
ontrada valores com mais de deois estadex, mas sstes modelos,
voltados ao processamnento de imagens em geral, nia %0 de
interesse hnéste trabalho e nle foram objetno de estudo,
apesar de sua destacada importincla.

0 medelo proposto permitie que os padr¥es binarios,
representande o= caracteres, sejam apresentados & rede de
forma que apenas um neurdnieo se ative ldentificando o carac-
ter. Para que izto =eja poxsivel, & necessiria a realizagko
de uma fase de aprendizadeo, para somente apdés realizar o
reconhecimento,

8.5.2 Aprendlzado

A fase de aprendizado é realizada recebendo-se, um
a um, os padrBes juntamsnte com o codigo ASCII associado a
astes. O neurdnlo mestre & quem gerenciarid estes padrSes,
determinando qual o neurdnic que seri trelnadeo para
reconhecer cada um dos padrSes,



Inicilalmente a rede comega z operar, na fase de
aprendlizado, com todos o= neurdnios inativos., exceto o
nedrdnlo mestre que coordena todo o funcionamenic da rede. Q
natrdnle mestre zeleclionad entdo o primedrs padric o "ensina™
ested 4 um prifmiro neurdnlo =seleclonade. O mestre, ontio,
cria uma tabela de controle de aprendizado, onde serd
descrito o pimerc de cada neurdnioc em uso na rede (cada um &
identificade por um nimero ou endereco Unicel) e o céadigo do
padriio CASCII> ensinade a este. Para cada novo padrfo a ser
enzinados & rede, o mestire consulta esta tabela para ver =e o
eddige do padris j4 ezta definido ou nfio. Caso o cddigo do
reve padrSe a ser aprerndide nlie esteja na tabela, o mestre
seleclona um neve teurdnle, enSinands a este o nove padria,
e adicionands mals wma entrada na tabkela de controle.
Caso o cddigo deste novo padriio J4 exista na tabela, o
mestre apenas testa a rede., verificando se o neurdnio que
fel treinade para ldentificar este caractere =e comportard
da maneira correta, ativando-se. Pode ser necesséria uma
adaptaclo Cajuste dos pesos? no caso de se ter no
aprendizade dois ou mais padr8es diferentes representando
uma mesma classe (caraclberel.

C aprendizado consliste em enviar o padrio de
treinamento a ecada neurdnic em u=o na rede. juntamente com a
resposta que este deve fornecer em gsua salda (salida esperada
= mentor inputl). Ao serem atlvadas as entradas da rede,
apenas um neurdnlo deve ter sua saida ativada C+12, isto
implica que apenas un doz netrsnlos devse ter ativads (H>
gua entrada mentora. Atravds da aplicacio da Regra Delta, o=
neurdnios que nia obtiverem em suaz saidas o valor de
atlvacle correto ajustam o= seus pesos de atuagclo de forma a
obter a resposta desejada. Aseim, ao zer ativada a rede pelo
neurdnic mnestre, ezta ze adapta de forma a rexponder
confarme & indicads por #le, ajustands $eUs pesos pela
Regra Delta.



Cada novo caractere a ser ensinade & rede resulta
na adiglo de um novo neurédnio, conforme demonstra a figura
B.32. Agsim a rede vai cse exwpandindo A medida que novos
padrSes lhe slo ensinades, colocands =m use neurdnlios gue
egstavam lnatives, De uma certa forma, lsto eqguivale a crlar
noveos neurdnios na rede 4 medida que estes sfo necessarios.
Este tipo de expansi¥o da rede fei bazeado no principio de
funclonanento do modelo ART.

Devido a estas caracteristicas do model o
ADAN-1LIaNE, fica facil a adigSo ou remoglio de padréies a
serem reconhecidos pela rede. Para ampliar o ndmero de
classes Cecaracteresd recanhecidas basta que sa jam
adicionador tantos neurdnlos: quantas s80 as navas classes
adicionadas & trende, btrednande—osz para reconhecer as hovas
clasges de padres. E no caso de n¥o ser mais necessaric o
reconhecimento de uma dada classe, entlo ¢ necessirio apenas
""desligar™ o neurdnle que era responsivel pelo seu

reconhecl mento,

. aa iy Tabela de Controle
Aprendidos : caracter “A" e "B de Aprendiz

W Weur . |Garack.
. B T

1
Hestre| [NI-"AT| [N2—"B"| [N3-Inativs] ... Nz "B
T - N3 Inatiwvo

% _~ Inative

. [ - . Tabela de Controle
Aprendldos : caracter “AY, "B"™ e "C de Aprendizad

W Neur, 1Caract.,
[ T AT

[Bestre] [MI-"2"] [FE2—B"] NF—¢"] ... N “B"

—_ e

Filgura 5.38 - Expans&c da rede neural

Ao sofrer o ajuste dos pesos, durante a fase de
aprendizado, um neurdnic pode esquecer” o padrio para o
qual rol treinads. Quandes i alteradoxr oz pesos de um
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neurdnloc para este se adaptar a um novo padrioc ou para este
dar uma determinada resposta. peode ocorrer deste neurdnio
ter zeus pesnze modificades de tal forma que nio responda
mais da maneira correta aos padr#es ensinados anteriormente.
Davido a este falo, para cada novo padrZoc ensinada & rede,
deve e testar novamente todos o outros padr@es enstnados
anteriormente, de forma a comprovar que a rede continua a
apresentar um comportamento correto diante de cada um dos
padr&ez enslnades a ela. Logo o aprendizado segue a sequinte
ordaem :

Ensina (Padric 1 |Padr8o & Padric 3 Padrio 4

Testa Padr 2o 1 (Padric 2.1 |Padric 3.1.2|Padrio 4,1.,2,3

O aprendizado seque o algoritmo que & descrito
abal wo:

1. Ativa a rede para o padrS3o N
2. A resposta fol ceorreta 7
2.4 Nio - Adapta os pesos, velta ao passo i
2.2 Sim - Segue para o préoxime passo
3. Para K igual & & até N inererantads de I
3.1 Ativa a rede para o padrio K
3.2 A resposta fol correta 7
3.8.1 Nio - Adapta os pesos e volia para 3
X 2 2 Sim ~ Pasea para o préavimn valor de K
3.3 Repete o passo 321 atée acabar todos o5
padr8es de treinamento Caté K ser igual a N3
4. Fim

E importante sallientar que a rede sé terminari de
realizar a adaptagcfc a um nove padrido no momento em que esta
for ativada para Lodos os padr@e= {4 ensinados, fornecendo a
resposta correta para todos elex. Cazo ocorra um @rro,
corrige~se o= pesos e volta-sze a testar os padr¥es a partir

do primeiro.
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Q simulador implementado, deste primsiro modelo,
realizava a execucis axata do algoritme deserito acima. O
ajuste dos pesos era feito através da Regra Delta., Sabla-se
que para o case do padrio da funglo XOR este procedlsento
resultaria na execug®o de um lago sem saida, onde o passo 3
der algoritmo nunca chegaria a ser completads, HNo caso da
XOR, um mesmo neurdnio nio conseguiria nunca ajustar os seus
pesos de forma a dar a resposta correta para todos o=
padr&es de entrada. Este fate & devide ao modelo
implementade realizar apenas uma fungido de decisio linear.
Mesms ciente deste fate, acreditava-ze que um =istema de
reconhecimente de caracteres nfc deveria nunca ficar sujeito
aa aprendizade de um padriio como o da funglio XOR. Esta linha
de penzamento mostrou-se incorreta com o decorrer dos tLestes
pars com a rede neural implewsentada.

Ao ser realizada uma =imul aclio da rede neural para
um dado conjunto de caracteres aespecificos, ocorreu da rede
@ntrar eam um lago infinita, durante a fase de aprendizads,
Apds euma anilize mals detalhada de problema, chegou-se &
conclusfo que este =4 poderta ser resultante do aprendlzado
de padr&es que nfc podiam ser aprendidos com a utllizaglo de
uma fungio de declsiio linear: o padrdez nEo  eram
linearmente separivels. ..

Foi entiis que decidiu-se pela implementaclic de uma
nova técnlca, a qual, de certa ferma, seque os conceitos
propostos por Widrow no mxdeles doe Madaline, A técnica
adotada coensiste do seguinte: ao ser detestadse um lage
infinito, caracterizado pela alternincia de ajuste de pesos
em dol=s neurdnios ezpecificos que nunca conseguem chegar ac
resultado desejade, o neurdnio mesire para o processo de
aprendizado e cria um nove nreurdnic na rede. Este nove
neurdnlc especializar—se—4 em reconhecer o Gltlmes padrio que
estava sendo ensinado & rede 2 gque causcu o prohlema do lago
infintto.



Este caso do lago infinito sé ocorre quande um
nove padrfo, pertencente a uma classe J4 definida
anteriormente, é ensinade A4 rede. Esbe novo padrie possul a
caracteristica de, juntamente com outro padrio pertancente a
mesma classe deste, formar uma situvaglieo =similar aoc do
aprendizado da funclo XOR, ou seja, estes dois padeSex
pertencentes a uma mesma classe nico podem ser classificados
corretamente por uma funciio de declzlo linear.

Comn o cago descrito acima =6 ocorre guarndo &
felta a tentativa de ensinar um nove padric A rede, dque
pertence a uma classe J& definida (o padrico & uma nova
amostra de um caractere que ji4 fol ensinade & redad, &
necessArioc apenas que este cass particular seja resolvideo. A
soluclio deste problema < simpples, como 14 foi descrito
anteriormente. Adiciona-se um novo neurdnioc gque se dedicara
a reconhecar exclusivamente este novo padri3io causador do
problems. Surge entfo uma nova questifa, como fazer para que
todos o= padrBes representantes de uma mesma classe sejam
raconheclidos come pertencentes a uma clagse Unica? E
simples, na tabela de controle de aprendizado ¢ adicionade
um neovo campo, onde este campe indica se um determinado
neurdnio fol treinade para a primeira versfio de uma classe
ou para alguma verslic alternativa desta mesma classe. Esta
“varzio alternativa' & justamente o padrSce preblema qua
gerou a necessidade de criag¥eo de um noeve neuardnle para
reconhecer uma classe Jj4 ensinada 4 rede. A tabela de
controle de aprendizado tLeri a crganizagio demanstrads na
figura 5.33.

Abtravés do uze da tabela de controle, que permlte
a identificac¥s de vers#Hhes diferentes de um mesmo caractere,
é possivel se inmplamentar uma rede similar aoc Madaline.
Nesta rede pode =ze ter, assim como no Madaline, dols
neurdnios tipo Adaline gque identificam deois padrdes
diferentes pertencentes a uma mesma classze. A salda final da
rede & uma funcio "ou laglco” das saldas dos neyrdnlos
azzociades. Este modelo de simulaglo permite, entlo, gque s=
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tenha diferentes versfes para Uma mesnd classe, onde a salda
final da rede, gerada pelo neurdnio mestre, indica qual a
clazse reconheclida, independente de Ler sido o neurdnio X ou
¥ o qu& reconhecey uma das versSes desta classe,

Nro. do Heurdnio Classe CCaracterd Varziio
Q01 A" O
Q02 "B O
o003 “FT" O
00 4 “AM i
o085 v 8]
CoB i 0
007 “B" 1
o8 “F" Q

Flgura 5.33 - Tabela de controle de aprendiszads

Umn fator importante a ser conslderads, que &
raflexs do medeloe de rede proposto, & guanto ac tamanhoe da
rede neuvral. Como a rede neurali permite a expansfio através
do acréscime de novos neurdnics, uma preccupaclo natural &
para que esta rede ndo cresga demasiadamente. Obviamente, o
namero minimo de neurdnios serd igual ao total de caracteres
diferentes a sersm recohhecidos (nimere total de classesd,
Catantea ao nbmero maximo de neurédnics,. este dependera de
alguns fatores relacionados com o processo de aprendizado,
estes fatores =ho:

O limiar (LD usade na fungio de transferéncla;
- 0 fator de ajuste (D da Reqgra Delta;

O nimero de padr8es exemplares de uma mesma
clazze &

A disterglio destes padr8es, ou seja, o grau de
diferenca entre os padr@es pertencentes a uma
mesma classea.
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Em relacko ao limlar da funglo de transferéncia,
quantes maior for, mais rigido =serid o processoc de
claseificaclo, E quanto mais rigida a classificaclo, maisx
diffeil s=zeri&d adaptar uoum mesmo neurdnio para reconhecer
diferentes versies de uma mesma classe. Como consequUéncla
deste fato, serd criade um ntmero malor de neurdnlos.

' O fator B controla a magnitude da alteragfio dos
pesos através da Regra Deltia, Caso o ajuste dos pesocs seja
realizado com varigdes multe grandes, flears dificil a
implementacfc de um "ajuste fino™ dos neurdnics durante =
fase de aprendizado, Portanto, ﬁuanto malor © valor de 73,
mals dificll ficard o ajuste dos pesos., & conseqilentemente a
rede cresceri pela adigSo de diferentes wverzs®des para uma
masma classe.

O limlar da funglo de transferdncia, assim come o
valor do fator da ajuste da Regra Delta, =s8o definidos
atravéz do arquive de configuragio da rede neural, descrito
postertermente na seclo N B Estes valores sfo aplicados a
todos o= neurdnios da rede, ovu seja, todos o= neurdnios
fazem usce do mesme valor de limlar da funglo de
transferdncia e do fator de ajuste da regra de aprendizadco,
E importante salientar que no cazo do limiar da funclo de
tranzferéncia, oste valor pode zer programado para um certe
valor & Ser utilizade apwnas na fase de aprendizados, com a
funglio de fazer a rede neural se comportar rconforme a
desericlo acima, », na fase de reconhecimentoc este valor
podera ser redefinldo, passando a atuar come um controle do
grau de semelhanca minime entre o padrio de teste e o=
padr&es aprendidos. O fator de ajuste n¥o terd infliuénciz
=obre o reconhecimento, uma vez que a rede neural desativa a
fungiio de adaptaglo dos pesos durante esta fase.

Tanto © valor do limlar quanto o do fator A devem
levar em conzideracfs < numerc de reprezsentantes de uma
mesma clazze, azsim como o grau de distorgfo destes padrées,
pois todos esteas elemehtes juntes determlbarSs o comper-—

tamento da rede em relaclio a sua expansfio.



Um estudo sobre as relacSes diretsas entre estes
componentes torna~se muitto interessante e produttive. Este
Lipe de analise constitul-ge en uma possivel extensiico des
trabalhos desenvolvidoz atéd o presente.

5.5.3 Reconheclmento

A faxe de reconhecimento # simples. Primeiramente
é desabilitade o5 ajuste dom peses, uma vez que a rede S5O
pode realizar ezte ajuste s for formnecida a resposta
carreta junto com o5 padrSes e, no reconhecimento, esta
respasta nio ¢ conhecida.

O reconhecimento consiste de neurdnio mestre
fornecer ¢ padrZo de teste simultaneamente para todes os
neurdnios em uso da rede. O neurdnio mestre roceberd as
gsaldas de Ltodoez o= outros Ppeurdnios, verificande qual o
neurdnio que se ativou. Caso nenhum neurdnia tenha se
ativade, a resposta serid ''nio reconheceu™ Cnot matchd. En
case conttrario, o neurdnlio mestre consultard a tabela de
controle de aprendizado para poder indicar a resposta final
de rede. O mestre, =sabendo qual foif o neurdnice que =e
ativou, pode entio obter atravéez da tabela de contrele o
cddigo ASCII 4do caractere identificade Co ndmero da versio &
desprazadod,

E se dois neurdnlios ativarem suas saldas ao mesmo
tempa? Naste caso o mestre selaclonarid um destes como sendo
a regposta correta, O processo de selecSo pode ser aleatdédrio
ou baseaado na ordem em que astes aparecem na tabela de
controle. E claro que este tipo de metodologla nfo & a mais
indicads para 3 solugdic do problema peis pode levar a erro=s
de reconhecimento. Por isto,. na prdaxima seclin, s8o apresen-—
tadas algumas sugestSes para a melhoria do modelo descrito.

O elemente responsivel pela determinaciio de uma
malor ocorrédncia de casos como  ‘nic reconheceu"  ou
“miltipios reconhecimentos” & o limiar da fungcfo de
transferéncla aplicado na fase de recorhecimento.



5.5.4 Extenzlo do Modelo

Conforme foi demonstrade no Liem anterior, pode
ocorrer de mais de um peurdnio ativar sua safida na presenga
de um determinade padriio de entrada. Isto pode constitulr
tanto um problema como também um auxilio ne funcionamento do
sistema OCR,

Noo capitule 3. fol citada a possibillidade de
utilizaglo de métodos para a ecorregSo do texte reconhecldo
através do uso de um pos-processamento baseado no contexto.
Neste mesmo capitulo fol indicade que o sistema NEOCR.
apezar de nio implementar tal funglio, jA possula prevista a
extensls de mesmo de forma a possibilitar este tipo de
aperacXa.

Existem basi camente duas possibliidades e
pos-processzamente para a corregiic dos tewxtoz revonhecidos
atravées do zistems NEOCR. A primeira & baceada no modelo que
fol proposto anteriormente, sem nenhuma alteracio. Come
neste modelo & possivel a rede ativar & salda de mais de um
neurédnio, para um dado padr3o de entrada, basta que o
neurdnle mestre, ao lnvés de “sortear"™ um dogs neurdnlos como
sende o da resposta correta, passe an médule de
pos-processamento todos oz valeres cobtidoz como possivels
rexpostas do reconhacimento realizado pela rede. O médulo de
pPés-processaments tarf entfc mals condi¢les para deteprminar,
entre um conjunto de dados possivelis., qual resposta qus
possul a maior probabilidade de ser o caractere correto,
dentro do contexto em que este eztd inserido,

Através da alteracsio do valor do limlar da funelo
de transferénclia, ¢ possivel aumentar ou diminuir a
incidéncia de respoztas simultineas de reconhecimento de uma
claz=ss pola rede. Um valor elevado para o limiar da fungio
de transferéncia implica um malor nUmero de respostas tipo
"nio reconheceu”, = wn valor mals baiwxe para este limiar
implica um malor ndmerco de saidas dos neurdnios ativadas ao

mesmo Lempo.



A segunda possibilidade de utilizag%o de um
pos-processamento  junto aoc sistema NEOCR requer uma
medii Ticaglo do modeloe de rede neural proposto. A modificagfe
otorre apenaz na conexio da saida dos neurdnios com o
neurdnic mestre. Ao invés de anviar apenas vaiores +1 ou -1
para o mestire, cada neurdnlio pode passar a 2 enviar
diretemente o wvalor ceorreaspondente as resultado da soma
ponderada., sem a aplicag8c da fungle de transferdncia, ou,
com a aplicagfo uma fungfo de transferdncia do tipo "lé&gica
limlar" ou "sigmdide™. Esta alteragiio no modelo proposto faz
cam que a salda dos neurdnlios n2c forneg¢a apenas valores
binirioz, mas sim uma falxa de valcores, a qual deve e
nermalizadas (valores entre -1 e +1) para Tins de simpli-
ficacBo dos algoritmos, permitinde inclusive um melbkor
acompanhamento do funcionamentc da rede neural.

Para determinar gqual o neurdnio que melhor
identificou o padr8c, o mestre achard o mnaier valer de
ativaglc de sajida enbtre o valores recebldos., © neurdnio que
enviou o majer valor de salda serd considerado como aguele
que mals provavelmente identificou corretamente o padr8o
presente em suas entradas. A determinag8o do malor wvalor &
feita de uma maneira imediata, ni3o afetando a eficiéncia do
sistema. Uma vez que o mestire tem que ler um a um o= valores
de =salda dos neurdniez, a comparaclo pode =ger felta
imedistamente entre o malor valor lido até o momentc e o
rove valor recabldeo, guardando sempre o malor deles.

Nezta segunda proposta, a correclo atraves do
pos-processamentc & realizada da seguinte forma: o neurdnio
mestre agora tem a possibilidade de gerar nfo apsnas o cddi-
go de um Unlco caractere reconhacido, maz também a lista dos
N melhores candidatozs =20 reconhecimento, slagcificados om
ordem azcendente de similaridade. E necessarlo apenas
definlir o ndmere de elementos que constitulrXo ezta lista de
candi dates Cadotou—-za Lrés) e envid-los ao médulo de pos-
processanento, Este médulo entlo avaliard entre oz candida-—

tos qual o melhor, de arcorde com o contexto em que estio
inserides.
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Com a eliminaglio da aplicaclie da fungclsa de
transferéncia. sempre existirad um candidade ao recorhe—
cimento, nfo eocorrendes a situaci¥s onde a resposta @ "nio
reconheceu™. A resposta "niio reconheceu” podersa veltar a ser
obtida adicicnando-ze um conirole, como o realizado pela
fungls de transferdncla dos neurdnlos tipo Adaline, ao
neurdnlio mestre. Isto equivale a postergar a aplicaclio da
funclo de transferédncia, deixando esta tarefa para o
neurdnio mestre. A vantagem desta abordagem & o fato do
rneurdnlio mestre ter condigdes de determinar entre dols
candidatos qual o gue obteve o malor wvalor de ativagcle, o
que nio era possivel quando a aplicacido da funcle de trans-—
Terédnclia ocorria a um nivel interne nos heurdSnios,

Qutre ponto interessante de ser ressaltado é& o
efeito destas alteragdes realizadas a nivel do comportamento
da rede neural no processo de aprendizade. O problema =urge
na aplica¢io da regra delta, uma vez que modificamoz a zafda
dos neurdnioz e nfo se tem malzs o coneemito de safida lgual a
+41 significando o reconhecimento do padr¥o e saida igual a
-1 significando o n8o reconhecimento. Como saber se devemos
ou nio realizar a correglo dos pesos de atuagBo de um
meurdnlio? Qual ¢ a salda desejada para cada neurdnio?

Existem duas solugdfes princlpais, a primeira & a
de modificar o comportamento dos neurénios, de=sativanda a
aplicagfio da funglo de transferédncia, apenas ha faze de
reconhecl mento, mantendo-a da maneira como vinha sendo
utilizada duyrante a fase de aprendizada. A segunda solugio
cohgiste em transferir para o neurdnio mesire a declsfo de
realizaglo ou n¥o de uma corregclSc dos pesos da rede, Neste
tipa de procedimentc, durante a fase de aprendizade, o
neurdnlios mestre ird receber os valores de ativaclio de cada
neurdnio, determinande aquele que obteve o malor grau de
reconhaciments, ou ssiax, & maler valor de saida. Se o
neurdnle gque obleve 2 malor salda 4 o que deveria
identificar o padrico, his precizamos adaptar o5 pesos.



218

No outro caso, em que o neurdnie gue obieve a maior saida
nio & aquele que deveria reconhecer o caractere, o neurdnlio
mestre ordena que seja aplicadsa a Regra Delta, no neurdnlo
que tave a maior salda, mas gque nlo deveria ter reconhecide
o padrio (reconhecinmento incorreto — saida desejada = -iD, e
no neurdnio que nlo teve a malor salda, mas que era aquele
que deveria reconhecer o padr8o {erro de nSc reconhecimento
- sajida desejada = +13.

Estes diferentes modelos e ﬂ.«ariaq.ﬁes foram todos
desenvol vidos através da implemsntacfo de um simulador, onde
tem-z== a possibilidade de configurar uma série de
parimetros, fazends com que este atue de uma ou de outra
forra. © simulader implementade permite a conflguraclo do
tipo da fung¥e de transferdncla utilizada na Tase de
aprenpdizade, do tipo desta fung@io utilizada na fase de
reconheclmento, dos valores de limliar para estas fungtes e
inclusive o fator de ajuste ds regra de aprendizadce que pode
sor diferenciade para o case de reconhecimente ilneorreto
Cfator /7 de errc) e para o caso de erro de nXo reconhe—
cimante Cfator @ de acertod.

Todas estes parimelros constituem uma série muito
ampla de possibllidades de investigagHo quanto ao desempenho
da rede neural junte ao reconhecimento de caracteres. Os
par imetros adotados, tipoz de fungies de transferéncia e
axempl ot de conflguragdes possivels para o simulador do
model e ADAR-L.Iene apresentam—-se listados no Anexo A.S,. sendo
tambédn especificados junto a cada grafico de avalliaclo do
desempenho do sistema CAnexo A 42, gqual a conflguracle
empragada. O avtor utilizou-se de um conjunto de parimetros
nos testes, o= quais resultaram em um desaempenho muito bom
da rede neural no reconhecimentoe de caracterez, mas a
estimativa de gquals 380 os valores Stimes empregados hestas
fungfes constitul -se de um trabalho extenso e novo, o gqual
ainda nfic ol realizado.
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5.5.5 Implementacio em Hardware

Nesta seglfo, serad apresenhtada apenas uma vislo
superficial d4de alguns aspectos relevantes para a especl-
ficacfo de uma arqultetura especial que implemente o models
de rede neural descrito neste trabalho, O cbjetivo & dar ao
leitor uma vizio geral da possibilidade de implementacXo em
harduare do modelo que fol simulado por software.

A arqultetursa béslica do sigtemsm & 2 bazeada no
esquema aprecentade na figura S, 31. O sistema ¢ composto por
um  econjfunto homogénerw de processadores gqus opsram  em
paralelo e realizam individualmente az taraefas relativags aos
neurdnios tipe Adaline. Estes processaderes westXe inter-—
corectadex por um barramento a um pracessador mestre. O
processador mestre & um processador mals scofisticado Cum
ml croprocessador, por  exemplol que executa tarefas de
coptrole da redse neural.

Oz dades =8o eviados através do barramento de
dados, onde utiliza«-se uma técnica de difusle simultidneas
Chroadeasts das informacles para teodos os  elementos
processadores {(neurdnlos?. Os dados podem ser enviados de
uma s& vez, caso o barramente pogeua ums larguraz que suporte
todo o padrio Cem torno de bits - 18x16), ou o padrio
pade ser particlenade enviande-zse, por example, de 15 am 16
bits até compor todo o padrio.

O nmeurdniso mestre terad que possulr alguma forma de
Seledls individual doz neurdnios, sefja para selecionar o
neurdnlo dque enviarid seu wvalor de salda, seja para
seleclonar qual o neurdnio gque receberd o wvalor de saida
desejado Cmentor inpuid. Uma possibilidade de implemsntacSo
é através do uso de barramento de =nderecoz, onde cadz
neurédnio recebe um enderego ezpecifico que Sersd utili+
Zzads para o seu acesso. Através deeta téenica, o envie do
valor de salda desejado pede sear Telto seleclonande

o sndérego de um certo neurdnlio e enviande este dado.



Para a leltura do valor de saida de cada neurdnio, o mestre
pode realizar um processo de pooling, fazendo o acesso a
cada um dos neurdnins =zeqliencial mente.

A Tigura S 34 apresenta um esquema simplificads de
uma arqultetura para lmplementaclo do modelo analisado neste
trabalhe, Juntamente com as funces que este sizstema deve

of eracear.

Barramento de Controle (We, Rd, ...2

Functes do Mestre

Envia —— Dado : Padrio (bit-mop) — Mestre envia

Padr o Enderec¢o: Enderego do neurdnio que deve se
ativar {dnico com =zaida = +1i 3
Se endereco = 0 — Reconhece

Se enderecn (& 0 — Aprende
Controle: Sinal de escrita CWrd

Recebe — Dado : Valor de ativaglic - Mestre recebe
Saidas Endereco: End. do neurdnio a ser acessado
Controle: Sinal de leitura CRA)
Cut.ras fung¥es: Inicializa - Pesos, Limiar, Fater f3
Carrega Pesos ~ Valores pré-gravados
L& Pesos - Grava o= pesox atuals

Flgura B5.34 - Froposta simplificada de uma arquitetura
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Uma rede neural pode zer 1mplementada em hordwore,
atravezs do projeto de uma arquitetura dedicada eome a
descrita acima, ou pode ser desenvolvide um proajets visands
o aprovel tarento apenas do paralelismo inerente ao processo,
mas utllizando-se de uma arguitetura para o processamento
paralels, gue nX¥o seja necessariamenta dedicada apenas a
impiementacfio de uma rede neural.

Q paralelism> nas redes neurais pode ser explorads
de diferentes I'ermas. A primelra, que ¢ a2 mai=z clara de=stas
fermas, & obtida atravées de uma implementacio onde cada
reurdnie & um elemento lndividoal de processamenmto. Este
enfodue fol o apresentade através do esduetma da figura 5. 34.
Uma outra possibllidade & o aproveitamento apenas do
paralelismo da multiplicaglio do vetor de entradas pelo vetor
de pesos, onde esta multiplicagfo pode =er reallzada em
procecsadores vetortais, acelerando © processo. MNecte
enfoque JA nlio se tem mals o conceito de pneurdnio como sendo
um elemento lndividual, © aproveltamente do parzlelismo
exiztente na multiplicacls daz entradas o pesoes pode ser
reallzade de diferentes maneiras., Um axemplo de imple-
mentaclc de simuladores de redeg neurais em ardguiteturas
paralelas nio dedicadas & deserito em [0S0 80bl.

5.6 Arquivo de Configurag¢Xo

Para dque o Ssistemas NEOCR possa se tornar  unm
sistema realmente pratico no reconheclimento de caracteres, &
necessaria a possibllidade de configurag8o dea alguns
parfimetros. A configurag8o do sistema permlite que este se
adapte de uma forma mals perfeita ao tipo de texto e
necessidades de uma dada aplicacfo do usuario.

A implementacio desta configuraciio do sistema &
feita atraveszs da utilizaclo de um arquive de configu-
ragio. © arqulve de configurag8c descrevera os diversos
itens referentes ao sistema NEOC.‘R gue podem ser

definidos. programados ou selecionados peloc usuirio.



Este arquivo de configuraciio pode ser alterado livremente
pele usuirico Carquivo em formato texto) & deve ser
consultado pelo sistema na sua inlecializaglo ou quando for
solieitada uma reconfiguragfio do sistema.

O protétipon do sistems NEOCR ndc paessui alnda
implermentadas todazs as funeSes de confligurag8c descritas
nesta segfio. Como nenm todos os algoritmos previstos para o
sistema NEOCR estln presentes no protétlipo, alguns
parimetros de configurag8o n¥o foram conziderados. As
fung8es implementadas no protétipo, em alguns casos, foaram
simplificadas e nis poszusn todas as possibllidades de
configuracics que poderiam fazer uso, Outro detalhe a
respeito da implementacfo realizada no protétipo & o fata de
cada médule possulr a sua prépria configuracio, sendo dque no
silstema NEOCR esti prevista a utilizaclo de um arquive tnico
para a configuragciio geral de todaz as ferramentas.

Unzx funglo muitoe importante dos arquives de
configuracio & a definigio de parfimestro= para o processa-—
mento auvtomitice do zistema, com o minime de intervengibes
realizadas pelo usuirie Este tipo de processamente, na
implermentacio disponivel atuaimente, n¥o & um procedimentos
caomum, onde a conflguraciio e processamento no sistema se da
através da configuraglo & =ealeclo de opclies através de uma
inmterface amigavel orientada a menus.

Os parametros configurivelis do sistema NEDCR sfio

Eeguintes:

1. Pordmetros parda aquisicdo de thagens:

- Definicico da fonbe da imesgem digitalizada,
indieandoe se & obtida diretamente do dispesitivo de aquisi-
430 de imagens, ou se esta deve ser carregada de um arquivo
especiflco;

= Nome do arguivo que contém a imagem e
- Formato do arquive de imagens, podende ser do
tipo CUT, TIF, PCX, BTM ou IMF.
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2. Pardmetros poara tratomentico dos imugens:
- Tipo de tratamente da imagem, 1ndicands o
tipo de filtragem a ser realizada sobre esta;
- Indicag8o se & ou nio necessAria a reallzaglo
de uma operaglio para desfazer o halfioning e
= IndicagB3o se & necessirla a realizaglo da
binarizac®%y da imagem e, no caso da realizaglo desta,
fornecimento do valor do limiar utilizado na blnarizagio.

3. Pardmetros para o preparacic dos dodes para o
rade neural:

- Indicaclo do método de separagiio de Lextoz e
graficos Cautomidtica ou interativad;

- Fornecimento do= fatores usados no cdntrole
da separac%c entre textos & grafico=, conforme descrigio
felta no capitulo 3;

- Tipo de espacamento dos caracteres, podands
sar aspacamento fixe ou vartavel (fixed pitch praporiionall.
Indica gual algoritmo de segmentaglio serd empregado;

- Farnecimentc dos fatores usados para a deter-—
ninaciio de espagos ou linhas em branco na separaclo deos ca-
racteres entre =i, conferme dezericlo felta no capitulo 3;

- Fornecimento dos fatores para segmentaglia de
caracteres com espagamenta fixo: altura & largura média de
um caractere;

- Tipo de detecgfio inicial do=s textos, podendo
ser automdtica ou interabtiva;

- Indicag8o do=z fatores usados para a detecclo
automatica de textos, conforme descriglic do capitulo 3, e

- Indiecacio da nececscidade ou nEo da extragie
de atributos, fornecends gual o processo a Ser empregado,;

4. Pardmeiros para ¢ simulagio:
- Tipo de cddigo usade na representaclc dos
caracteres: ASCII, ERCDIC, BRASCII, ASCII Estendido ou
defintivel pele usuario;



- Cédigo de salda da rede para um caractere nio
reconhecido;

- Egpecificaglio do nimero mivimo de neurdnios
utilizdveis pela reds neural Cgera aviso no caso de exwceder
este ntmerod;

- Tipo de procedimento a ser executado: apren—
dizade ou reconhecimento;

- Se for efetuado um aprendizado, pode ser
folta a indicaglic de que se deseja "salvar® o= pezox da rede
apés realizar este

- Se for realizado um reconhecimento, pode ser
felta a indicaglio de um arquive para a carga dox pesos
previamente salvos, realizande o reconheclasnte bazeados em
um conhecimento prévio;

- Determinac%o do comportamento das saldas dos
reurdnios: zaidas ocom valores bindrios ou nEo;

- Dafinico do tipo de funglc de bLransferdncia
empregada na fase de treinamente = de reconhecimento;

~ Fixagl3o dos valores do limiar "L™ e do fator
de ajuste "A" usados pelos neurdndos;

- Determinagio do limite de retentativas
realizadas no aprendizado, antes de realizar uma expanzSo da
rede, o

- Indicaglo da necezsidade de geragfo ou nic de
un relatdrio da simulaglo, Este relatédrio descreverid o
nimero total de neurdnios utilizades, o ndmero total de
ativac®es da rede, o ndnero de caracteres com mals de uma
varsio (@ quals s8o estes caracteres), o nimero médio de

ajusies dos pezox por neurdnio, etc.

Todoz o= fatores citados acima permitem um mel hor
dezempenho do sistema frente a diferentes Lipos de textoz a
serem reconhecldos. A obtencio de uma béa  Laxa  de
reconhecimente correte de caracteres dependerd da correta
conf'iguracin e do ajuste mais adequado dos valores de
controle do sistema.



5.7 Avaliacglo do Desempenho do Sistema

Bazeando==e nos resultadeos cobtidos a partir da
utilizagf%e do prototipe do siztema Nocr, chegou—se A
conclusis que e2te pogsul um Stime desampenhs s gue se
refere ao reéeconhecimento corrato doz  padr@es. Quande o
sistema & trelnado para um certo conjunto de padrdes e,
apée, aztes mezmox padr®des =lo entio reintroduzides na rede
para o reconheciments, a taxa de reconhecimento correto &
sempre de 100%. Esta propriedade ¢ inerente ao sistema,
devido ao tipo de modelo adotado, onde o algoritme de
aprendizadoe sé& termina a sua ewecucScs quando todos oz
padres de aprendizado tiverem sido testados e reconhecidos
corretamente,

Oz testes realizados com o sistema Naock foram
realizados com trés conjuntos diferentes de padrdes de

aprendi zade-reconheci mento:

= Imagens de caracteres chiidas através da digita-
lizaclo com um scanner mantal de texibos de uma impres=zora
laser — Denomlnade de Padr#o de Teste d;

~ Padr&es gerados através da utilizaclio de um
programa desenvolvido para este fim, com a possibilidade de
adiclionar disiorgfesz — Denomlnado de Padrido de Testle B, o

= Padrdes cbhtldos por um sistema CCD de agquisigho
de imagens a partir de uma conjunte de dados fornecide pelo
carrelo inglé&s — Denominadoe de Padrfo de Teste L.

Estes tréz tipos de padr8ies de teste possuem
alguns ewemplares que sfo apresentados no Anexo A 3, onde
tem-=e alguns padr&es tipiecns de cada amostra que foram
enpregados na avaliag8o do sistema NEOC:E. A seguir serfo
degcritos <cada wum dog padrdes de teste ybtlllzados, em
relacis as caracteristicaz de obbtepgfo dox mesmos (processo
de adquisigic) e em relaglo ao tipe de caracteres contides

nestes (fontes, distorg¥o, eted.



O padric de fLeste A foi obbtide a partir da
digitalizaglio com um scannesr operado mnanualmente Chandy
socoer HS-30000 produzido pela empresa DFT Ine. A
digitalizagks fol realizada com a obtengio de imagens FRB (&
nivels somente, sem halfioningd e com o ajuste de contraste
do dispoesitivo em sua posiclo média., C softuware de aquisigio
de imagens utilizade foi o programa SCAN. EXE que acompanha o
scanner, sendo gravadas as imagens em arquivos do tipo
#. CUT. As Iimagens digitalizadas foram feltas a partir de
textos impressos em uma impressora laser de 300 DPI. onde os
textos foram editados em ums sstagcfe de trabalho SUN, =
impressos c<com uma Unica fonte, a fonte defaull para
impress80 na laser, Todo a mandpulagio posterieor das imagens
cbtidas pelo scanner fol reallzado utilizando-=ze o proatdtlpo
do sistema N‘aCCE.

O padriio de teste B fol produzido com o programa
PADRAD.EXE que ¢ um dos médulos do protdtipe do sistema
NEOCR. Os padrf®es de caracteres obtidos (i =80 gerades de
forma isoclada, nZe havendo a necessidade de enmpregar um
algoritma de segmentag®o., Os padrfes foram gerados <com &
utilizaglo de uma Unica fonte, equivalente aos caracLeres
default do Turbol (Compllador C ~ Borland Inc.) para o modo
graficn. Para efeitos da teste do reconhecimento {oram
geradas distorg®es apenas com a inversSo de pilwels do
padriio. Nos Lestes com o padro B nlc foram adiclonadas
outraz diztorgSe=z como rotaclo ou deslocamentc do padrXo.

C padriio de ieste O fol forneclde pelo prof. Edson
Filho da Universidade Federal cdo Pernanbucao, sendo esta base
de dados utilizada por este professor nos testes reallzados
em xua bLese de doutorado [FIL 90 e FIL ©1). O conjunto de
dados ¢ formado por caracterez alfanumdricoz impressos
axt.raldes de envelopes postals e fornecidos pelo Correlo
Britanieo., A digitalizaclo feli realizada através de um
dispoesitiva CUD de aquisiclo de imagens. A base de dados
utilizada & composta por 34 classes de caracteres, obtidos
a partlr de miltiplas fontes C(diferentes tipos de



impressfc?, onde Lem—se as letras de A até Z Cexcluindo-se a
letra *0" e a letra *'I* - 24 classe=), e os digitoz de 0 a 8
Londe os ndnerces "0’ e o *1" nio si8o distinglitdos das letras
'O e I = 10 eclassesl). Na bage de dades, cada classe
contém 300 amostras de padr@es digitalizados em 384 plwels
Pa&B, organlzadoz am uma matriz de 16 x 24 pontos. Os padr@®es
J4 se encontram isolados, tendo sofrido um processo anterior
de segmentacdio e ajuste de posigfo e escala. Para a
utilizag¢ln desta base de dados foi realizads apenas a
conversiio do formato de arqulvwo dos padres para os
formatos utilizados pela rede neural Cconversio para
arquivez do formato tipo % LET e % TST?, adicicnando-se os
respectivos rotulos para permitic o aprendl zado =}
Teconhecinento.

Os testes realizados sobre o sistema NEOCR f'oram
concentrados princlpalmpente sobre ox padries de teste A e C,
por eztes reproduzirem mals & realidade de um sistema OCRE,
utilizando dados extraidoz de cazor reais. Oz testex =
resultados obtidos com os diferentes tipos de padrdes sio
apresentados no Anewo A. 4. Estes testes fizeram uso de
informacles geradas nos argquivos ¥ REC e # REL (vide Anexo
A B, sendo também utlilizada a funglio de avallaglo
implementadz no mhdul o PAIDRARO C(fig. 5. 353.

92 teste com o padrSo A abtiveram resultades
axcelentes, onde mesme com um pequeno trelnamento a rede
atinge um alte grau de reconhecimento ceorreto  des
caracteres, MNestes testes o grau de reconhecimento correteo
fieou entre OB = 100X, demonstrandos que para este tipo de
aplicac¥o o sistema Naﬂck estid plenampente aptes a ser
utilizada., Outra caracteristica importante dexte teste
& o fate de envolver Ledas as etapas de processamento
realizadas pelo sistema Naocla. da zaquisicZe até o
reconhes] mento.
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0z resultados wobtides nos testes com o padrio C
sfia muito bons e devem ser analisados cuidadosamente, uma
vaz dque este padrio apresenta um alto grau de distorglies e
onde o texto estd escrito com a utllizaclo de maltiplas
fontes, o que, mesmo em sistemas profissionals de OCR, reduz
am multo a eficlcia destez sistenss. O grau de acertos no
reconhecimento & considerado bom., sendo que um trelhamento
mals culdadoso pode certamente melhorar a eficacie do
slstema atinglndo nivels como oz obtidos nom tectes com o
padrio A.

uanto ao reconhecimento de padrdes com distorgedes
Cpadriio de teste €, onde o conjunic de recophecimento
possui diferengas significativas em relagcfio ac conjunto de
aprendizado Cpadr&es perfeitos}, a rede neural também teve
um atimo comportamento. No caso de padr@es distorcidos por
ilnversia aleatdria de pixels, o resuliades obtidoz
demcnstram uma exatidio de 290 a 100% de acertos quando a
rede & submetida a padrdes com distergdes de 5 a 20% do
cenjunte total de pixels deste, E clare que todos estes
resultades varlam conforme ajustes da configuraclcs do
simulador da rede. O Anexws A 4 - Padr#o B, apresenta a
avalliaclo realizada com este tipo de padres gerados com uma
digstorgfio controlada dos pixels.

O =sistema, na faze de reconhecimento, se mostrou
pouco imune a problemasz como of caracteres transladades ou
retacionados, que elevam conslideravelmente az  taxaz de
reconhecimento incorreto ou de niic reconhecimento de carac-—
teres. Este comportamentoc J4 era esperado dadas as
caracterigticas do =istema, que realiza um cazamento direto
dos padr8es. No entanto, basta a realizaglo de um apren-
dizade ceerante com o tipo de caracteres dque serio
reconhecidos, e felto para um nimero de padrdes repre-
sentativo em relag8o acs diferentes Lipos de padr®es de cada
classe, que o sistema terd a sua eficidcla aumentada
significativamente.
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Una avaliag¥ec ainda mals detsalhadz de comporta-
mento do gistema, torna-se muito diffeil por uma série de
fatores, entre estes estSc alguns (& cltados no capitule 3.
Um dos ocutros fatores que dificultou bastante a avaliagfo do
desanpanho do sistema fol o problema referentea aoc alio tempo
consumida na simulac8o da rede neural, durante a fase de
aprendizado. Como o simulador implementado utiliza-se de um
procezsador Unico (IBM-PC com processaments zeqilenctal) na
sua execucslo, & onde a rede neural simulsda possui um alto
grau de paralelismo (que terid que ser =imilade de maneira
swrlencial) iste implica um alto custic em termos do tempo
gasto para o de processamente de informacies, Os programas
de simulac8c de redes neurals usualmente gastam multe tempo
de processamento. e, no case do simulador do medelo ADANR-
LIaNE, em simulacSes de complexidade média, eram consumlidas
em torne de 12 heraz de CPU em um equipamento do tipo IBM-FC
8% compativel com co-procaessador aritmétics & operando a 26
Mhz. Este alto temps gaste & relative a fase de aprendizado
apanas, que & extrenmamente demorada devido aos ajustes o
repatlcido continua de atlvagdes da rede atéd o aprendizads
perfeito. A fase de reconhecimento pode ser executada sem
problemas de demora encessiva do proceszamento dos dados.
Devido a este fato, nio foi possivel a realizag8o de testes
exanstivos Sebre o models inplementado. Como  Lem—se um
grande ntémero de variiveis envolvidas neste processo, serliam
necessariag multazx redadas de aprendizagem para estabelecer
os valores dtimes dos fatores programdvels do sistema. Estes
valores ainda tem gque ser determinados para cada conjunto
diferente de padries de aprendizadc e reconhecimento, onde
za obtem comportamentos diferentes da rede.

A avaliagBo do =istema, segundo = autor, deve ger
realizada através do uso de uma base de dados padrio, omdde
5& possa comparar o resultados obtidozs com os resultadeos de
outros sistemas OCE. que também foram submetidos aos mesmos
testes. Somente assim serid possivel se ter uma nog8o mais

exata do desempenho real do sistema.



Observando-se o comportamento geral do =sistema,
foi possivel notar algumas de =zuas caracteristicas que

conprovam a sua versatilidade:

- Capacidzde de adaptagio: ajuste a novos padrBes;

~  Aprendizads 4o reconhecimentie de texioz oom
miltiplas fontes de caracleres: © ndmerc de caracteres
diferentes aprendidos s& & limitado pelo tamanho méxdimo da
rede neural;

- Possibllidade de implementacg8o em harduwore para-—
lelo, obtendo-se uma alta performance no reconhecimento;

= A utilizagiio de =zmimiladoresz permite uma maior
flawipbilidade no eztudo, depuragfo e ajustex do modelo
adotado, antes de sua implementacioe em hardwars;

= O modelo enpregado ressalta o paralelismo exis-
tente no processo de reconhecimento, facilitando a sua
Implementaglic em midquinas gque permitem o processamento
paralelo;

- O “salvamento" do= pesos da rede permite =z
critagio de arquives com < treinamento (fase critica em
termos de tempe de processamento) JjA  reallzade para
determinades tipos de textoz, e

- Possibllidade de extensloc do sistema para adigio

de péds-processamento, semn maiores alteragles deste.

Devida a todas estas caracteristicaz ¢ =istema
NaOCfE mostra-se como uma ferramenta de alta flexibilidade,
pessulndo recursos que tornam este muito adequade ao

recenheciments de caracteres.

5.8 Evoluc¥o do Sistema

0 =sistema NaOCR fol implementado de maneira gque
aste possa sofrer adaptag®es e expans®des visando a sua
melhoria. Un exwempls disto & o case da possibllidade de
adicic de um méduleo de pds-processamento para a correclo do
texto reconheclido através oo enprego do contexto,
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Uma outra pozsibilidasde de expansio esta relacio-
nada com a praparacio do= dades para a rede neural. Conforme
foi aprezentado na seclo 3. 4.8, o= padrdez uatllizadez palom
sigstemas OCR pedem sofrer un pré-processamento, visando a
extraclcs de algumas de suas caracteristicas. O sistema NEOCR
& um sistema que realiza o casamento de padr&es, deter-
winando, para um dado padrico dezconhecide, qual o padrio de
aprendlzado que mais 5w parece com ecte. A implementacXe
atual do =isztema utiliza como padelio de entrads da rede
neural o préopric biit-mop do caractere extraldo da  1magem
digitzalizadas, ¢ sistema nSo possul nenhuma restricio que
impecs este padriio de entrada de sofrer uma recodificaclo,
visando ressaltar algum tLipo de atributo especifice ou, ats
masno, o bit-map do caractere pode ser estendido pela adiglo
de novas informagdes complementares.

Codificagiio

PadrZo Or-1 gt nal Recodl ficaclo Cnovo padriad
11111 B 11111 111115
10001 (2200011 o011 L2y
11111 = B 13:i111 Coo011 &
10001 2> 00011 G001 1 {8
10001 800011 111115

Caracter Projecio Frojegiio

HA™ Horizontal Vertical

Figura 5.36 - Recodificaclo de um padrfio

A recodificaglio serve para ressaltar, para a rede
neural , algum tipo de caracteristica do bit-mop do caractera
que pode estar "escondido" neste, o nio exteja zendo levado
em consideraglo, ou seja poucod considerade, para a obtengEo
do resultado do reconhecimento efetuade pela rede neural.
Através da recodificaclco dos padrdes, pode-—-se destacar para
a rede algum tipo de propriedade especifica destes, de forma
que esta propriedade =zeja levada em constderagSio no
reconhecimento. B necessario se ter mulite culdade ao

realizar esta recodificaglio, pois o reconhecimento reallzado
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pela rade netural mede, de certa forma, apenas a distinclia do
padric de tLeste em relaglic aos padrdes de aprendizade,
tndicando o mals préximo.

Para o examplo da figura 5.38, & intereszante ze
notar gue o valor 8 fol codificade como ™11311" e nlo em
binario. que seria igual a "00101". Istc se deve ao lrato do
valor “00101* em binario ficar multe pareeclido a outros
valores, oome "1O101Y que aedquivale a 21, onde, apesar da
similaridade anire ambos padriies CV"COLO1LY e "10101'D>, estes
representam dols valores extremamente diferantes. Este tipo
de metodologia, onde aplica-se um pré-processamento dos
padr&es, tem sido avaliado como sendo uma forma alternatiwva
de funcionamento do sistema NaOCE. em um futuro préximo. A
extensioco do slstema NEOCR atravé=s dexta tédcnica possl-
bilitara que este =& torne maizs inzensivel a certos tipes de
deformacia coma rotagdes ou tranzlagSesz do= caracteres
{oonforme o tipo da recodificacis empregadod. Desta forma,
pratende—=se dotar o sistema da capacidade de reconhecimento
inclusive de caracteres manuscritos em letras de forma. Para
isto & necessaric um estude, avaliagioe e determinagio do
mel hor método de recodificagfio dos caracteres.

Além da expansio do sistema, outra tarefa que vem
sendo reallzada & a tentativa de obtenglo de uma base de
dados de teste padris, que peesa ser utilizada jjunto ao
NEOCR visando 2 melhor wvalidagc2o do modele implementado.
Tarkeém tem =ido realizados estudes no sentide de portar o
zistema para maquinas onde seja possivel a utllizag8o de um
processamento paralelo. seja com processadores fracamente
acoplados C(por exemplo, uma rede de workstations SUNY ou
através de procezsadores fortemente acoplados (por exemplo,
um hordware bageade em Transputer<s). (Cria-se desta forma um
simul ador que exwecuta suas tarefas em paralelo, realizando
uma parte do processamento juntc a cada processador.

0 sistema NEOCR também propicicu, come resultado
de seu desenvolvimento, um estudo mals aprofundado das rede

neurajie. Egte estude resultou na criagic de um pro-



Jet.o dencminade SIEEME - Simuladores dode Redes Neurals.
Este projeto garante a continulidade dos estudes reallzados
sobre este tema, e visa a implementag8ec de ferramentas para
a andliszse e utilizaglio de modelos de redez neurais de
destaque na atualidade, assim coms permite Lnvestldgac®es com
o objetive de ceriar noves modelos de redes neurais, O
projetoc SIRENE estd ligado aoc grupo de estudos de
arqul teturas avang adax e comput-ador es Cproodgnn mento
paraleled, coordenado pelo prof. Philippe O, A Navauyx,
Junto ao CPGOC da UFRGS. Aldm deste projeto, que ze encontra
em pleno desenvelvimento, o0 estudos realizados para o
dezenvoel vinente deste itrabalho também tem =sido utllizados
para colaborar com ¢ desenvolvimento de um “processador
neural'", que esti sendo feito sob a coordenaglo do prof.
Faule M. Engel.

Ewm rezumo, o estudoe reallzado neste trabalhoe abriu
uma série de novas perspectivas de estydo dentre das linhaz
de pesqui=za =obre redes neuwals e reconhecimento de
caracteres. O sistema NaOCR permite também uma evolugdo,
gsendo possivel a realizag8c de novos estudos para
compl ementar o trabalho que J& fol desenvolvido, a nivel de
avaliaclc do desempenho, estudo de convergéncia, estimativa
de parimetroz édtimos de configuragifio, pés~processamento do
tavte reconheclido, ato.



& Conclusdo

Ezte trabalho teve por objetiveo o estudo do
reconhacimente vizual de caracteres atravées da uotilizagio
das redez neurais. FPara atingir tal oblstive foram
desenvolvidos o5 Lépicos referenies ao Processamenio Digital
de Imagens, acs sistemss de reconbecindnto de caracteres
C(OCRY, a=s redes neurais e por fim fol criada uma proposta de
el ugcls & inplemantagfo de um sistema OCR, o denominado
sictema NEOCR. FPara wvalidar ezta proposta de lmplementacfo
foi dezenvolvida uma sdrle de ferramentas que Lmplenentam as
diversas operacdes ¢ atapas de processamento estudadas neste
trabalho, criando assim um protétlps do sistema NEOCE.

Os resultados obtidos na utilizaglo do protdtipo
do slxztema comprovam que o Naock nico é apenas viadvel, como
também deronstram =ser e=te uma otima alternativa como
sistema para reconheciments de caractersas (mpressos. Exte
sigtaema demonztrsa ume =érie de propriedadez que tem sido
apresentadasz como muito desejiveis, sendio essenciai=, =2n
zistemas OCR.

O trabalho demsnstrou-se miilto valido também pelos
geus reflexos. como fol o caso da criac¥o do projatoc SIRENE
no CPECC da UFRGS. Outro aspecto importante fol o fato deste
niico ter sido um trabhalhe limitade, pols permite expansSes
que podem mal herar ainda mais o zeu desempenho, chegando até
possivelnante as reconhecimento de caracteres manuscritos.

Além de Llncantivar o desenvolvimento de novas
frentes de estudos junto ac CPGOC da UFRGS, w=le trabalho
também possibllita que =e chege a resultados com aplicacles
praticas, nSc somente para fins clentificox. O sistemns
desenval vido podae s apwir-tel condes, atraveés da
complementaglic de alguns médduios e da implementagls em
harduware e uma ardguitetura paralela que realize as fuUngdes
wxacutadas atravéas de simulader da rede neural, chegando ao
fivel doz sistemas comerciais de COCR.



E importante salientar que este trabalho., por
tratar de uma &rea pouco estudada em termns de Brasil, e
principalmente em relagfic ao CPECC da UFRSS, buscou 2
Tormagio de uma base de conhecimentos sabre o stzuntoe, Desta
Tarma todo o trabalho serve para dar subsidios para noves
trabalhos oue passam' vir a =sar Jdezenvolvidoes sm Areas
relacionadas com as que foram abardadas,



